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© ML a Al : Zakladni prehled
e Klasifikace — ukazka na rozhodovacim stromé

© Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu



Priklad: prenatalni (1/4)

@ S prvnim datovym modelem jste se pravdépodobné setkali jesté v prenatdlnim
obdobi Vaseho Zivota.

e P¥i odhadovani porodni vahy plodu pomoci ultrazvuku (tzv. SONO) se
pouZziva mj. nasledujici model:

Model pro porodni vahu (Shephard et al.)

2.64
logyo(eFW) = —1.749 + 0.017 - BPD +0.005 - AC — 2220 (gpp . AC),

1000
eFW = odhadovand hmotnost pfi narozeni, BPD = biparietal diameter (p¥i¢ny
pramér hlavy), AC = abdominal circumference (obvod b¥icha).

@ Pro nés to bude linearni regresni model (7. pfedniska), kde je
e porodni vdha eFW tzv. vysvétlovana proménna (angl. target variable),
e BPD, AC a BPD - AC jsou pak t¥i tzv. pfiznaky (anlg. a Casto i ¢esky
features),
o Cisla 1.749,0.017 atd. jsou takzvané regresni koeficienty (pfip. vahy), obecné
parametry modelu.
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Priklad: prenatalni (2/4)

Model pro porodni vahu (Shephard et al.)

2.646
logo(eFW) = ~1.749 +0.017 - BPD +0.005 - AC — T - (BPD - AC),

o Jak se tento model pouziva?
© Na ultrazvuku se zmé¥ite veli¢ciny BPD a AC,
@ ziskana Cisla dosadite do pravé strany vzorce,
© vysledek je odhad hodnoty log;,(eFW) a tedy i kyZzené porodni vahy eFWV .

o Kde se vzala ta divna cisla jako 2.646 apod.?
To se pravé budeme ucit v tomto kurzu: Jsou to parametry zvoleného modelu
a ty se vzdy néjakym zplsobem odhaduji na zakladé dostupnych dat, to je

tzv. uc¢eni modelu.
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Ptiklad: prenatalni (3/4)

Jak asi pan Shephard et al. dosli pravé k tomuto modelu:

@ Z néjakého divodu vérili, ze priznaky BPD a AC jsou pro porodni vahu
diilezité. Nejspide ale zkougeli i jiné, ale ty bud nepfFinadely velké zlepseni
nebo se daly BPD a AC plné nahradit.

@ Pomoci riznych testovacich procedur si jako model zvolili linearni regresni
model s tfemi pfiznaky a ¢tyfmi koeficienty:

logyo(eFW) = wo + wy - BPD + w; - AC 4 w3 - (BPD - AC).

© Predchozi fazi, kdy hleddme ,tvar’ modelu, se ¥ika ladéni hyperparametri
(angl. hyperparameter tuning).

@ Koeficienty w; pak odhadli z dat o jiz narozenych détech, u kterych méli
pfesnou porodni vahu i prenatdlné namérené hodnoty BPD a AC.
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Priklad: prenatalni (4/4)

Zminéna data, na kterych se model uéil (a testoval), mohla vypadat né&jak takto:
kid.id | FW  BCD  AC
1 Cislo  Cislo  dislo
2 Cislo  Cislo  islo

Pro zajimavost (detaily v 7. pfednasce):
@ Oznaclme sloupec pod FW jako vektor Y

@ a vytvofme matici X o Ctyrech sloupcich, kde v kazdém fadku je vektor
(1, BCD, AC,BCD - AC).
@ Nejpouzivanéjsi metoda pro vypocet koeficientli w; je metoda nejmensich

Ctvercu, ta nam rika, ze

(wo, wi, wa, w3)T = (XTX)IXTY.

@ Tento vzorec jsme ziskali vyfeSenim jistého optimalizaéniho problému (a.k.a.
hledani extrémi), coz je velice Casty pfipad: uéeni modelu = optimalizace!
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Supervizované vs. nesupervizované uceni

@ PYedchozi prenatalini ptiklad je typickou ukazkou supervizovaného uceni
(ueni s utitelem, angl. supervized learning).

o Tim ,ucitelem” jsou zde znamé hodnoty porodnich vah u déti, coz je velicina,
kterou se snaZzime pomoci modelu predikovat resp. pochopit, na ¢em zavisi.

@ Neékdy takovou veli¢inu ale ani nemame a prosté se v datech pokousime néjak
vyznat a najit jejich skrytou strukturu.

@ Takovym problémim se fikd nesupervizované uéeni (uleni bez ulitele) a
typickym pfikladem je clusterovani dat (téma 4. pfednisky).
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Priklady nesupervizovaného uceni

@ Problém clusterovani je velice obvykly v praxi.

@ Pokud mate nap¥iklad e-shop (nebo banku, nebo telefonniho operatora),
chcete se vyznat ve svych zakaznicich, o kterych méate nasbirana riizna data
(tzv. customer segmentation).

o MizZete tak hledat napf. podmnozinu ,nejlepsich” zakaznikd, kterym ma
cenu vénovat specialni pééi. Nebo naopak skupinu, kterad pottebuje k

polepSeni pomoci néjakou reklamni akci (cileni reklamy je velky byznys).

@ Do nesupervizovaného uleni také (obvykle) spadd i detekce anomalii (angl.
anomaly detection).

o Napf. banka se snazi najit podezielé transakce (fraud detection, ochrana
proti zneuziti karty, atp.).

(FIT EVUT) PT1 2023/2024  8/24



Dalsi priklady: doporucovaci systémy

@ Dalsim prikladem problému feseného pomoci zkouméani dat je tzv.
doporuéovani (angl. recommendation).

o Nap¥iklad: vlastnite-li e-shop (pFip. internetovy Casopis, iTunes, Netflix atp.),
snazite se na zakladé dat o zdkaznicich a zejména zakaznikovi, ktery pravé
prohlizi Vase stranky, odhadnout, co by si tak mohl jesté chtit koupit (preéist,
podivat, poslechnout) a to mu ukdzat.

Doporuéeno pfimo pro Vas

-24%

Smart Cover iPad 2017 Speck Balance Folio Sonos PLAY:5-2. bily Dell OptiPlex 3050 SFF
Charcoal Gray Black/Grey iPad 9.7" 2017
1149 Ké 1099 Ké 15 490 K& 14800z 11 390 K&
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Dalsi priklady: data bez jasnych priznakd

o Data ale vzdy nemusi mit formu tabulky. Mdze se jednat o obrédzky, videa,
Casové fady, dlouhé texty atp., ze kterych je tézké ziskat pro modely pfiznaky.

o V takovém pfipadé si musite dat praci a néjaké pfiznaky z dat vydolovat (tzv.
feature extraction).

@ Nebo pouzijete algoritmy a metody, které si ptiznaky vytvareji samy
automaticky.

o Mezi takové metody patfi (&im dal populdrnéjsi) umélé neuronové sité
(angl. artificial neural networks, ANN)

@ O ANN budeme mluvit v poslednich pfednaskach. Pouzivaji se k vdemoznym
dkoltim (preklady, detekce objektd v obrazku videu, hrani GO, clusterovani,
detekci anomilii, ... ).

input layer

hidden layer 1 hidden layer 2
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© ML a Al : Zakladni prehled
© Klasifikace — ukazka na rozhodovacim stromé

© Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu



Co je problém klasifikace

@ Supervizované uceni: Snazime se zjistit, jak vysvétlovanou proménnou Y
ovliviuji ptiznaky Xo, X, ..., Xp—1, hleddme tedy néjaky funkéni vztah tak,
aby ,co nejvice platilo”

Y =~ f(Xo,Xl, ce. 7)(Igfl).

@ Funkce f nemusi byt nutné podobnd funkcim, které znate z analyzy. Napf.
v této prednésce to bude strom.

@ Tvar hledané funkce Casto ovliviiuje to, jakych hodnot miize nabyvat
vysvétlovana proménnd Y:

e Mize-li nabyvat jen nékolik mélo hodnot, mluvime o problému klasifikace
(angl. classification). Sem spada nap¥. uréeni, jestli pacient m3/nema nemoc,
jaké pismeno je (ru€¢né) napsano na obrazku, atp.

o Mize-li nabyvat tolika hodnot, Ze je rozumnéjsi ji povazovat za spojitou,
mluvime o problému regrese (angl. regression).

o Rozhodovaci stromy (angl. decision trees) |ze pouzit pro oba typy
problému: my zacneme tim klasifikacnim.
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Ukézka pouZiti rozhodovaciho stromu (1/6)

@ Velmi Casto je klasifika¢ni problém binarni, kdy proménna Y mize mit jen
dvé hodnoty.

e My si pouziti stromu ukdzeme na (vymyslenych) datech a problému urovani,
jestli pacient ma ¢i neméa zavaznou nemoc zndmou jako ,rymicka“.

e Pf¥iznaky budou pro jednoduchost také binarni: Pohlavi (Zena/muz), hore¢ka
(> 39°C/< 39°C) a to, jestli dany ¢lovék zvladl/nezvlad| vstat z postele.

@ Ukazeme si dva rozhodovaci stromy a porovname si, jak je ktery z nich
dobrym modelem nasledujicich dat:

rymitka | pohlavi > 39°C vstal(a)?

ano muz ne ne
ne zena ano ano
ne muz ne ano
ano zena ano ne
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Ukézka pouZiti rozhodovaciho stromu (2/6)

Strom 1:

2oua 2

o o

>38%C vetad

7 \ 7 \

rymi¢ka | pohlavi > 39°C vstal(a)? || co fika strom

ano muz ne ne ano
ne zena ano ano ano
ne muz ne ano ne
ano Zena ano ne ano
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Ukézka pouZiti rozhodovaciho stromu (3/6)

Strom 2:
224%
[ H
U;M wk vetaliay 2

A\ \/\m\mokw‘\" Aol thorv\ma

rymi¢ka | pohlavi > 39°C vstal(a)? || co fika strom

ano muz ne ne ano
ne zena ano ano ne
ne muz ne ano ne
ano Zena ano ne ano
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Ukazka pouZiti rozhodovaciho stromu (4/6)

@ Strom 1 dava Spatny vysledek pro druhy Fadek, strom 2 dava spravné
vysledky pro vSechny radky.

@ Strom 2 je tedy, zda se, lepsi. Je vSak toto dostatec¢né zdivodnéni?

@ My ve skutecnosti chceme védét, jak Casto se strom trefi pro vSechna
mozna data.

o Coz je trochu smila, protoze vSechna mozna data nikdy nemame. Mame
vétsinou jen ,jednu tabulku” dat a ta ndm musi stadit jak pro vytvoreni
(neboli nauéenf) stromu, tak i pro ovéfeni toho, jak je dobry.

o Jak se to dél3, si ukadzeme pozdéji.
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Ukézka pouZiti rozhodovaciho stromu (5/6)

@ Strom 1 i strom 2 jsou stromy hloubky 2 a maji tedy 4 listy.

@ Kdybychom tedy vytvorili strom hloubky 3, mél by 8 listd. Presné tolik je ale
taky moznych kombinaci hodnot tfi pfiznaki! To uz neni model, ale index!

@ Strom hloubky t¥i by se tedy mylil pouze v pfipadé, ze by hodnoty vsech
priznaki byly stejné, ale hodnota vysvétlované proménné by byla jind (nap¥.
kdyby jeden pacient byl chlapik s anginou):

rymitka | pohlavi >39°C vstal(a)?

ano muz ano ne
ne muz ano ne

@ V takovém ptipadé by se mylil libovolny strom a dokonce i jakakoli funkce
ptiznakd (viz definici funkce).
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Ukézka pouZiti rozhodovaciho stromu (6/6)

@ Skuteénym model rymicky je, jak zndmo, toto: rymicka nastava pravé kdyz

(zena A (> 39°) A nevstala) vV (muz A ((>39°)V nevstal))

@ Takovy model ale neni postiZitelny stromem hloubky dva! Vzpomenme
BI-MLO a minimalizaci formuli v disjunktivnim normalnim tvaru ...
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© ML a Al : Zakladni prehled
Q Klasifikace — ukazka na rozhodovacim stromé

© Trénovaci a testovaci data: konstrukce a hodnoceni modelu



Jak je mij strom dobry?

Nyni se dostdvame k druhé otazce: Jak poznam, Zze miij vytvofeny strom neni
jen dobrym modelem dat, ktera mam, ale bude dobfe fungovat i pro data
jina?
@ Chceme-li rozhodovat, jak je model dobry, potfebujeme néjakou objektivni
vycislitelnou miru jeho kvality.

@ Volba této miry je dllezitou soucasti celého procesu hledani modelu. Miry se
obvykle velmi lisi pro problémy klasifikace a regrese.

@ My se nyni vénujeme klasifikaci a vystac¢ime si s prirozenou mirou
klasifikacni pfesnosti (angl. classification accuracy), kterd prosté méfi
pomér spravné klasifikovanych, tedy je rovna Cislu (pfip. procentu)

pocet spravné klasifikovanych dat
pocet vsech dat

@ Napt. rozhodovaci strom zkonstruovany algoritmem ID3 pro mnoZinu osmi
dat se pletl ve dvou pripadech, a tedy jeho presnost byla % =0.75=75%.
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Jak je mij strom dobry? Jakoze opravdu?

Mohlo by se zdat, Ze mame vyfeseno: prosté zkonstruujeme strom, ktery ma

Vv

pro nase data nejvyssi presnost.

S timto pFistupem bychom ale narazili, neb by vedl k hlubokym stromiim,
které maji na listech tfeba jen jeden datovy bod.

Plati totiz, ze ¢im je strom hlubsi, tim mé& lepsi presnost!

My vlastné nechceme maximalizovat presnost na nasich datech, ale na vSech
moznych datech, kterd oviem nemame.

Jak to vyresit?

Udélame to tak, ze naSe data rozdélime na dva kusy: na jednom (tom
vétsim), model nau¢ime (napf. C4.5 algoritmem) a na tom druhém kusu

zmérime presnost. Tak dostaneme spolehlivéjsi odhad toho, jak se bude
nas model chovat pro data, na kterych se neucil.
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Trénovaci a testovaci data

@ Tém dvéma kusiim dat se obvykle fika trénovaci a testovaci data (ang!.
train a test set).

@ Chybovost modelu (pro nas nepfesnost = 1 - pfesnost) na téchto mnozinach
dat se pak adekvitné Fik3 trénovaci a testovaci chyba (angl. train a test
error).

vsechna data

trénovaci
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Pfreuceni modelu (1/2)

o V pripadé stromi zjevné plati, ze ¢im hlubsi strom uéime, tim dostaneme
mensi trénovaci chybu. Spolehlivéjsi mérou kvality je vSak testovaci chyba,
neb tou trénovaci si Izeme do kapsy: Méfime, jak dobfe jsme pFizpiisobili
strom dostupnym datdim, nikoli jak dobfe jsme odhadli skryty model za
témito daty schovanym (pokud tedy na takovy model véFite).

@ Tomuto prilisSnému prizpisobeni trénovacim datiim se fikd pfeuceni modelu
(angl. overfitting).

o Obvykle plati, ze ¢im slozitéjsi model (v nasem pkip. ¢im hlubsi strom), tim
nizsi trénovaci chyba.

@ Testovaci chyba se vSak chova jinak: Nejdfive se zvétSovanim slozitosti
modelu klesa, ale v jisty okamzik zacne riist. Najit tento bod zlomu je tkolem
celého procesu budovani modelu.
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Preuceni modelu (2/2)

@ Nasledujici obrazek ukazuje typicky vyvoj trénovaci a testovaci chyby v
zavislosti na hloubce stromu (max_depth).

@ Z tohoto obrazku je vidét, Ze nejrozumnéjsi volba parametru max_depth je 6.
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